



















respectively,  all  over  the  country.  At medium  to  long‐timescales,  the  probability  of  severe 18 
droughts  is  about  1  in  20  years  in  northern  Brazil,  and  1  in  10  years  in  the  south.  The 19 


















of  climate  variability  that  occurs  in  virtually  all  climate  zones  (Wilhite  and  Buchanan‐Smith, 34 
2005, Campos, 2015a), therefore, Brazil affords no sanctuary. In northeast Brazil, for example, 35 
whose  impacts  of  severe  droughts  are  well  documented  (e.g.,  Rohman  2013),  devastating 36 
drought events  trace back  to  the  late 1500s  (Lemos, 2003). As  reported by Magalhães et al. 37 
(1988), the 1877‐1879 droughts resulted in widespread famine that killed 4% of the population 38 
and  displaced  3 million  people.  The  1979‐1983  droughts  on  their  part  affected  18 million 39 







water  reservoir  system, which  provides water  to  approximately  8.8 million  residents  of  Sao 45 
Paulo, Brazil’s  largest city.  It registered  less than 11% of  its capacity  in 2015 (VoA, 2016). This 46 
unprecedented drought may be a  consequence of  the depletion of moisture  influx  from  the 47 
Amazon  basin  that  normally  brings  rain  to  Central  and  Southeastern  Brazil  (Laurence  and 48 
Vandecar, 2015). Rainfall pattern changes in the Amazon are attributed to the ongoing human‐49 
induced activities that include forest conversion and habitat degradation (Marengo et al., 2011, 50 
Nazareno  and  Laurance,  2015, Aragao  and Malhi,  2007, Aragão  et  al.,  2007).   Nevertheless, 51 
generally vulnerability of a society  to drought depends on many  interacting  factors,  including 52 
population, social behaviour, policy, cultural composition, technology, land use patterns, water 53 















For  example,  the  Brazilian  government  devoted  itself  to  the  construction  of  massive 67 
waterworks –  reservoirs  ‐  and  cloud  seeding  in  the  1950s  to  1990s programs but with  little 68 
success (Lemos, 2003).  It  is evident that disaster‐driven responses are not part of the  learning 69 
needed to build resilience in socio‐economic conditions (Wilhite et al., 2014).  In addition, crisis 70 
solutions often  favour poorer drought  risk managers and climatologically marginal  regions as 71 
recipients  of  drought  relief  assistance  (Mpelasoka  et  al.,  2008).  Therefore,  the  increase  in 72 
vulnerability of  societies  to droughts  in many  regions  is a wakeup  call  for a more  risk‐based 73 
drought management strategy in the context of living with drought.   74 
 75 
An overview of  the  risk‐based  concept  and  key principles of drought policy by Wilhite et  al. 76 
(2014) provides a template (generic process) for the development of national drought policies. 77 
Technically, drought risk management requires adequate  long‐term statistics of the attributes 78 








Although  there  has  been  a  number  of  studies  on  drought  in  Brazil  over  the  past  decades 85 
(Teodoro et al., 2015a, Gois et al., 2013, Blain et al., 2010, Blain, 2012, Macedo et al., 2010, Li et 86 
al., 2008),   hardly any study   explicitly produced the desired statistics of attributes of drought 87 
characteristics  for  risk  assessment.   Most  of  them  focused  exclusively  on  the  adequacy  of 88 
drought  indices  and  predictability  of  drought events. Nonetheless,  there  is  still  considerable 89 
disagreement about the concept of drought (Wilhite and Glant, 1985; Wilhite et al., 2014). It is 90 
our view that the disagreement  is entrenched  in the confusion emanating from  lack of a clear 91 
distinction between drought and impacts of drought. For example, several indices including the 92 
popular Palmer Drought  Severity  Index  (PDSI)  (Palmer, 1965)  and  its derivatives,  attempt  to 93 
incorporate  the  interaction  of  land  surface  and  other  climatic  variables  (e.g.  evaporative 94 
demand/near‐surface  temperature) on prolonged  rainfall deficits. Apparently  in  that process, 95 
the  concept  of water  or moisture  accounting  shifts  the  focus  from  drought  assessment  to 96 
impacts  assessment.  It  is  acknowledged  that  realistic  drought  impacts  assessments  are  case 97 
specific endeavors,  in terms of taking  into account the diversity of different systems’ aspects, 98 
e.g.,  the  timescale  of  processes,  system  types  (e.g.,  agricultural,  hydrological  and  socio‐99 
economic)  and  anthropogenic  effects  (e.g.,  management  and  population).  Therefore,  the 100 
interpretation of such  inclusive  indices even  if they can magically be made versatile remains a 101 
challenge.  Consequently,  the  World  Meteorological  Organization  (WMO)  recommends  all 102 
national meteorological and hydrological  services  to use  the Standardized Precipitation  Index 103 





On  the  front of drought prediction, the  teleconnection of climate variability El‐Nino Southern 107 
Oscillation  (ENSO) with  rainfall  anomalies  has  been  extensively  explored. However,  in  some 108 
areas of Brazil, for example, ENSO only explains a small fraction of the inter‐annual variance of  109 
rainfall  in the Amazon  (Marengo et al., 1993). Similarly, Ropelewski and Halpert  (1987)  found 110 
that  in  almost  all  regions with  coherent  ENSO‐related  rainfall,  time  series  of  area‐averaged 111 
seasonal  rainfall  departed  by  at  least  80%  of  the  ENSO  events.  Kane  (1997)  attributed  the 112 
insufficient  skill  in  both  dynamic  and  empirical  ENSO‐rainfall  models  to  the  complexity  of 113 
interactions among climate variability drivers. 114 
 115 
To  support  the adoption of drought  risk‐management policy development  in Brazil,  the main 116 
objective  of  this  study,  therefore,  is  to  estimate  country‐wide  spatial  distributions  of  (i) 117 
probability of occurrence of SPI‐derived droughts in 3 categories (overall, severe, and extreme 118 
events),  (ii)  the  50th  and  90th  percentiles  of  drought  intensity  and  duration,  (iii)  trends  in 119 
duration,  intensity, and areal‐extent,  (iv) association of 4 major  large‐scale climate variability 120 




















Meteorological  Forcing  dataset  (PRIN  V2  for  1901‐2012  (Sheffield  et  al.,  2006)).   Generally, 139 
these datasets exhibit similar patterns of correlation with the local Brazil dataset (1980‐2013)3, 140 
as depicted  in Figures 1a  through 1c,  for  the GPCC, CRU and PRIN,  respectively. The median 141 
correlation  values  (for  the  grid‐cells  over Brazil)  are  0.68,  0.67  and  0.67  for GPCC, CRU  and 142 
PRIN, respectively. In addition, the Kolmogorov‐Smirnov similarity (K‐D statistic) test (Conover, 143 
1971)  at  grid‐cell  level  between  local  and  global  rainfall  data,  also  show  the  same  level  of 144 
similarity  for  the GPCC and CRU datasets. As shown  in Figure 1d  through 1f,  the K‐D statistic 145 
provides  the maximum  difference  between  two  cumulative  distributions, while  the  p‐value 146 
(Figure 1g  through 1i)  shows  the probability of K‐D  statistic being equaled or exceeded. The 147 



















over  time would be a  function of observation network on  the ground. However,  there  is no 159 
evidence of  remarkable  improvement between  the 1901‐1947 period and  the  recent periods 160 
that are supposed to have better rainfall observation network. This demonstrates that there is 161 
skill  in  the  reanalysis  of  the  three  global  datasets  that minimizes  the  influence  of  rainfall 162 
observation network on their products.  Based on these findings, the CRU dataset was used in 163 
the  subsequent  analysis.  However,  due  to  the  similarity  demonstrated  among  these  global 164 
datasets (i.e., Figure 1 and Table 1), any of these global datasets will give similar results as those 165 
obtained in this study. 166 






1901‐1947  0.87  0.87  1.00 
1948‐1999  0.89  0.89  1.00 





Monthly  data  (1950‐2013)  of  gridded  runoff were  derived  from  daily modelled  continental 171 






Sea  surface  temperatures  (SST)  datasets  for  the  1948‐2008  period  were  drawn  from  the 178 
National Centers for Environmental Prediction (NCEP)‐reanalysis (Kalnay et al., 1996). The SST 179 
data was used  to calculate  indices of  the climate variability drivers  that  included  the Oceanic 180 
Niño Index (ONI), the Indian Ocean Dipole (IOD), the Inter‐decadal Pacific Oscillation (IPO) and 181 
the  Tropical Atlantic Dipole  Index  (TADI).  TADI  has  an  impact  of  anomalously  displacing  the 182 




Unlike  continuous  variables  such  as  temperature,  the  representation  of  rainfall  variability 187 
requires more complicated statistical calculations due to  its episodic nature. The standardized 188 
precipitation  index  (SPI)  is a probability  index  that gives a better  representation of abnormal 189 
wetness and dryness. Mathematically, the SPI is based on the cumulative probability of a given 190 
rainfall  event  occurring  at  a  location.  The  historic  rainfall  data  of  the  location  is  fitted  to  a 191 
 
 




standard  deviation  associated  with  the  percentile  of  hydrological  runoff  accumulation  over 196 
specific timescales.    197 
2.2.2 Drought events  198 
For  this  study,  the  SPI  computing  routine  was  applied  to  gridded monthly  rainfall  data  to 199 
produce time series of monthly surfaces of SPI over Brazil at 3‐month‐, 6‐month‐, 12‐month and 200 
24‐month timescales. For a given timescale, a drought event begins any time when the SPI  is 201 




at each  grid‐cell  to  reveal drought events  and  their  characteristic  attributes of  interest  (i.e., 206 
frequency,  intensity,  and  duration). Drought  areal‐extent, were  determined  by  the  grid‐cells 207 
declared to be under drought on monthly basis across Brazil.  208 
The  differences  in  the  structure  of  SPI  time  series  of  different  timescales    are  illustrated  in 209 
Figure  2.  At  short  timescales  (e.g.,  3 months),  SPI  series  at  a  grid‐cell  (e.g.  23.6°S,  46.6°W) 210 
exhibits  high  frequency  of  dry/wet  spells  of  short  duration  (Figure  2a).  As  the  timescale 211 




are only evident  in the SPI series of the 12‐month and 24‐month timescales,  i.e.,  in Figure 2c 214 
and Figure 2d, respectively.  215 
 216 




drought  events.  For  example,  the  contrast  between  the  drought  areal‐extent  of  the  1936 221 
drought (Stillwell, 1992) in Figure 3 at different timescales is evident.  At short‐timescales of 3‐222 
month and 6‐month, the figure exhibits a widespread drought (Figure 3a). At long‐timescales of 223 
12‐month  and 24‐month  in panels  (c)  and  (d), however,  the  figure  shows drought events of 224 
relatively  small areal‐extent. By accounting  for  the natural  lags between accumulated  rainfall 225 
 
 
deficit  and  systems’  response,  such  as  soil‐moisture,  river  discharge,  reservoir  storages,  and 226 
groundwater  (Vicente‐Serrano  and  L´opez‐Moreno,  2005),  the  impacted  system  across  the 227 
landscape can potentially be identified with confidence. 228 
 229 













the  SPI‐derived  drought  is  declared,  the  system  gets  incapacitated,  and  therefore  severity 241 
becomes a function of drought duration.  242 
Subsequently, probabilities of severe and extreme (sometimes referred to as exceptional) cases 243 
were  calculated  as  the  ratio  of  the  counts  of  the  respective  events  to  the  total  number  of 244 




The ONI  is  an  index of El Niño  Southern Oscillation  (ENSO)  calculated  as  a  running 3‐month 249 
mean  SST  anomaly  for  the Niño  3.4  region  (5oN‐5oS,  120o‐170oW).  Events  are  defined  as  5 250 
consecutive overlapping 3‐month periods  at or  above  the +0.5o  anomaly  for warm  (El Niño) 251 
events and at or below the  ‐0.5o anomaly for cold (La Niña) events (Trenberth and Stepaniak, 252 
2001). 253 
The  IOD  is a natural ocean‐atmosphere coupled mode  that plays  important  roles  in  seasonal 254 
and inter‐annual climate variations (Saji et al., 1999). It is the difference between SST anomalies 255 




Centers for Environmental Prediction (NCEP). The  IPO  index  is the difference between the SST 258 
anomalies averaged over the central equatorial Pacific and the average of the SST anomalies in 259 





Drought  events  were  derived  using  SPI  at  3‐month,  6‐month,  12‐month  and  24‐month 265 
timescales on a 0.25ox0.25o grid over Brazil, for the 1901‐2013 period.  The subsequent analysis 266 
was  focused on  the  long‐term  statistics of  the attributes of drought  characteristics and  their 267 
spatial variations across the country. The hydrological response to rainfall anomaly at different 268 
timescales on simulated runoff on each grid‐cell was examined for the 1950‐2013 period. The 269 
spatial  variation  of  the  association  of  rainfall  anomaly  with  four major  large‐scale  climate 270 
















of  normal  risk  management  practices  of  a  system  (or  society)  and  justify  institutional  or 285 
governmental  intervention.  For  example,  the  “Exceptional  Circumstances”  definition  by 286 
Australia’s  National  Drought  Policy,  introduced  in  1992,  takes  a more  realistic  view  of  the 287 
climate variability (Mpelasoka et al., 2008). 288 
  289 
This concept emphasizes  that moderately dry conditions  resulting  in water  stress are normal 290 
occurrences,  and  should  pose  risks  best  covered  by  “routine  coping”  strategies  built  in 291 









Furthermore,  such  drought  information  at  administrative  levels  is  vital  for  a  better 299 
interpretation of climate variability and change  (Rojas et al., 2011). Figure 4a shows  that  the 300 
probability of  3‐month  timescale droughts  in Brazil  ranges  from 12  to  22%, with  low  values 301 
mainly  over  the  central  areas.    However,  Figure  4b  shows much  less  probability  of  severe 302 
droughts of 1 to 5%, with the northern and parts of western Brazil featuring higher probability 303 
than elsewhere. Figure 4c  shows  that extreme droughts at 3‐month  timescale are extremely 304 
rare with probability range of 0.2 to 0.9%.  Although the overall probability for the droughts at 305 
6‐month  timescale  has  values  between  20  to  30%  (Figure  4d),  the  probability  of  severe 306 
droughts  ranges  between  4  and  16%  (Figure  4e), with  relatively  low  values mostly  over  the 307 





Figure  4:  Probability  (%)  of  a  drought‐year  at  3‐month  timescale  (TS3;  (a)  overall  drought 311 





respectively  (Figure 5b). On  the contrary,  the northern sector exhibited higher probability  (7‐317 
11%) than the southern sector with average probability of about 5% (Figure 5c) for the extreme 318 
drought  years.  For  the  24‐month  timescale  droughts  (Figure  5d),  the  overall  probability  for 319 
 
 
drought  years  is  16‐20%  over  the  northwestern  and  some  parts  of  northeastern  Brazil.  The 320 
central and southern sectors show slightly higher probability  for drought years of 21‐24%.    In 321 




timescales) was estimated  to be about 20% on  the average  (once  in  five years) across Brazil.  326 
However, the probability of severe and extreme droughts drops to about 8% (1 in 12 years) and 327 
1.5%  (1  in 66  years),  respectively. More  importantly,  short‐timescale droughts  translate  into 328 
agricultural droughts, and early  stage of hydrological droughts  that  can only  impact on  river 329 
discharge  in headwater areas  (Vicente‐Serrano and  L´opez‐Moreno, 2005, Patel et al., 2007). 330 
Therefore, only extreme droughts  can  impact  reservoir  storages and groundwater  storage at 331 
short‐timescales across Brazil.  332 
On  the  contrary,  for  droughts  at medium  to  long  timescales  (e.g.,  12‐month  and  24‐month 333 
timescales), regional differences  in the probability of occurrences emerge. The probability  for 334 
the overall and severe droughts, show relatively higher values (10%) over southern Brazil than 335 
elsewhere  (5%).  Consequently,  it  can  be  argued  that  droughts  would  devastate  reservoir 336 
storages  and  groundwater  storage more  in  southern Brazil  than  elsewhere.  Surprisingly,  the 337 
probability  of  extreme  droughts  on  the  average  exhibited  slightly  higher  values  (11%)  over 338 





Figure  5: Probability  (%) of  a drought‐year  at 12‐month  timescale  (TS12;  (a) overall drought 342 
occurrence, (b) severe drought and (c) extreme drought) and at 24‐month timescale (TS24; (d) 343 
overall drought occurrence (e) severe drought and (f) extreme drought). 344 
Generally, drought  frequencies  show  insignificant  trends  (α = 0.05) over  the  last 11 decades 345 
(Figure 6) at all the 4 timescales. However, a tendency of increases (0.01‐0.2 events/decade) at 346 
all  the  4  timescales  is  evident,  except  for  the  central  areas  of  northern,  northeastern  and 347 
southern parts of Brazil, which show similar magnitudes of decreasing trends. The insignificant 348 
trend in frequency of historical droughts are consistent with other studies, for example, Worrall 349 
et al.(2006) and  Sheffield et al.( 2012) who  showed  that  the previously  reported  increase  in 350 
 
 
drought  frequency  (Briffa  and  G.&  Jones,  2009,  Wang  et  al.,  2010)  is  an  overestimate 351 
emanating  from  the  use  of  Palmer  Drought  Severity  Index.    The  demonstrated  general 352 




















percentile values and  (c) maximum values on record) and at 6‐month timescale  (TS6;  (d) 50th 369 
percentile values, (e) 90th percentile values and (f) maximum values on record). 370 
 371 
Figure 8: Drought  intensity  (SPIs) at 12‐month  timescale  (TS12;  (a) 50th percentile values,  (b) 372 
90th percentile values and (c) maximum values on record) and at 24‐month timescale (TS24; (d) 373 
50th percentile values, (e) 90th percentile values and (f) maximum values on record). 374 
Figure  9  shows  no  significant  trend  (α=0.05)  in  drought  intensity  for  all  timescales,  but  a 375 
tendency of some reductions of up to ‐0.2 (SPI)/decade) for most areas, with  isolated patches 376 
of  increases of up  to 0.1  (SPI)/decade over  the Amazon and  to  the southern areas.  It can be 377 
 
 
speculated  that  tendency of  increase  in  intensity can be associated with  the ongoing human‐378 
induced  activities  such  as  forest  conversion  and  habitat  degradation  (Marengo  et  al.,  2011, 379 











(Figure  10b).    High  values  of maximum  duration  (Figure  10c),  which  could  be  regarded  as 389 
outliers are over the northwest (Amazon), up to over 40 months, while elsewhere the durations 390 






























1958‐1997  period,  by  a  list  of  drought  areal‐extent  {9.0,  6.5,  6.3,  5.1,  5.0}  x  106  km2, 415 
corresponding  to  drought  events  of  {1963/64,  1961,  1968,  1951,  1997‐98}  respectively.  This 416 









the  so  called  “agricultural”  and  “hydrological”  droughts  are  just  impacts  of  drought 426 
 
 
(“meteorological”)  on  those  systems.  Indeed,  the  impacts  of  drought  on  agricultural  and 427 
hydrological  systems  can  be  exacerbated  by  factors  such  as  the  atmospheric  evaporative 428 
demand,  the  dynamics  of  land  surface,  and  anthropogenic  effects  (e.g. management  etc.). 429 




The variation of hydrological  response  to  rainfall anomalies over Brazil are  illustrated by  the 434 
differences  in  the correlation between  rainfall anomalies  (SPI) and  runoff anomalies  (SRI)  for 435 
the 1950‐2013 period (Figure 14) as shown in panels (a) through (d), for 3‐month, 6‐month, 12‐436 
month  and  24‐month  timescales,  respectively,  the  pattern  of  the  correlation  becomes 437 










The  differences  between  the  SPI  and  SRI  are  larger  at  short‐timescales  than  those  at  long‐446 
timescales. As illustrated in Figures 15 and 16 by time series of the SPI and SRI for 3‐month and 447 
12‐month  timescales, at selected grid‐cells  (5.0oS, 49.625oW),  (4.375oS, 63.625oW),  (11.125oS, 448 
49.625oW) and (27.75oS, 51.5oW), representing (a) northern, (b) north‐western, (c) central and 449 

















cells  representing  (a)  northern  (5.0oS,  49.625oW),  (b)  north‐western  (4.375oS, 63.625oW),  (c) 463 
central (11.125oS, 49.625oW) and (d) southern (27.75oS, 51.5oW) sectors of Brazil.  464 
 465 
Figure 16: Time series of  the SPI and SRI at 12‐month  timescale  for  the 1901‐2013 period at 466 
grid‐cells  representing  the  (a)  northern  (5.0oS,  49.625oW),  (b)  north‐western  (4.375oS, 467 









moisture  retention  (or  snow  storages)  in  regulating  runoff.   On  the other hand, at 12‐month 475 
timescale,  the  integration  over  the  entire water‐year  is  longer  than most  influences  of  the 476 
hydrological modulation. However, much  longer  integrations  can  accumulate  values  that  are 477 
well past  in time, thus may no  longer have effect on current runoff conditions but relevant to 478 
soil‐water content and river discharge in headwater areas. Medium timescale droughts can be 479 
reflected  in  reservoir  storages  and discharge  in  the medium  course of  the  rivers, while  long 480 




Table  2:  Correlation  between  SPI  and  SRI  and  their  1st  order  auto‐correlation  for  grid‐cells 485 








TS3  TS6 TS12  TS24 TS3 TS6 TS12 TS24 TS3 TS6  TS12  TS24
Northern  0.78  0.84 0.87  0.90 0.74 0.89 0.96 0.98 0.84 0.92  0.98  0.99
North‐
Western 
0.84  0.86 0.88  0.91 0.80 0.92 0.97 0.99 0.88 0.94  0.98  0.99
Central  0.73  0.72 0.73  0.75 0.59 0.77 0.90 0.96 0.70 0.82  0.95  0.98









pattern  indicates  that  warm  ONI  (El  Niño)  conditions  are  favourable  to  negative  rainfall 494 
anomaly over half of Brazil  to the north; while the negative rainfall anomalies over the other 495 
half  to  the  south  is  favoured by  cold ONI  (La Niña)  conditions. Figure 17c‐d  shows  that over 496 
almost  the  entire  country,  IOD  in  negative mode  is  conducive  to  negative  rainfall  anomaly 497 
except for the extreme south areas and the extreme northwest areas, and vice versa. However, 498 
the low correlation and poor significance levels indicate that most probably IOD has little or no 499 
direct  link  to  rainfall  anomalies  over  Brazil.  Figure  17e‐f  shows  that  TADI  in  negative mode 500 
favours negative rainfall anomalies over the northern half and the extreme south of Brazil and 501 























1. Despite  the drought events being  solely driven by  rainfall data,  the application of SPI 521 
provided  drought  events  at  different  timescales, which  by  inference  identify  various 522 
operational  drought  types  useful  for  various  aspects.  For  example,  short‐timescale 523 
droughts relate to agricultural drought and river discharge in headwater areas, medium‐524 
timescale droughts reflect  levels of reservoir storages and discharge of  the  rivers, and 525 
long‐timescale droughts  relate  to  groundwater  storage.      This  information  is  vital  for 526 










3. The 50th percentile  values of  intensity droughts were  found  to  cause moderately dry 537 
conditions, except for the long‐timescales, while those of the 90th percentile were found 538 





4. Generally,  there  is  no  evidence  of  significant  (α  =  0.05)  trend  in  drought  frequency, 542 
intensity  and  duration  over  the  last  11  decades  for  droughts  at  all  4  timescales 543 
considered. 544 





challenge. Therefore,  the  long‐term  statistics approach  to  inform  strategic drought managers 550 
and policy makers  is  important.   Such  information  is  fundamental  for  the  implementation of 551 
programmes towards drought risk management strategies. In addition, this information is vital 552 
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